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This paper proposes a system architecture for integrating knowledge discovery and knowledge based systems. 
Some considerations on the development viability of the associated system are drawn based on the involved 
technologies maturity. 
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Resumen  
En este trabajo se formula una propuesta de arquitectura de integración entre sistemas de descubrimiento de 
conocimiento (adquisición automática) y sistemas basados en conocimiento (sistemas expertos). Se formulan 
consideraciones sobre la viabilidad de implementación de dicha arquitectura en función de la madurez de las 
tecnologías involucradas. 
 







1. INTRODUCCION  
 
Los sistemas basados en conocimientos (SBC) ó sistemas expertos emulan el comportamiento 
humano experto en un área de conocimiento determinada. Constituyen sistemas de ayuda a la toma 
de decisiones en áreas tan diversas como la selección de estrategias instruccionales [1], el control de 
variables ambientales [2], la configuración de ventiladores en neonatolgía [3] la individualización y 
acuerdos para penas en procesos judiciales [4] o la generación asistida del mapa de actividades de 
proyectos de desarrollo de software [5]. Un tipo particular de sistemas basados en conocimiento lo 
constituyen los sistemas de ayuda a la toma de decisiones basados en conocimiento [6], [7], [8], [9], 
[10]. 
La base de conocimiento de un sistema experto encapsula en algún formalismo de representación 
(reglas, marcos, redes semánticas entre otras), el conocimiento del dominio que debe ser puesto en 
juego por el sistema para resolver un problema dado. Las metodologías de construcción de bases de 
conocimiento se han consolidado en los últimos 15 años [11], [12], [13].  
Los sistemas inteligentes constituyen el campo de la Informática en el que se estudian y desarrollan 
algoritmos que implementan los distintos modelos de aprendizaje y su aplicación a la resolución de 
problemas prácticos [14], [15]. Entre los problemas abordados en este campo, está el de descubrir 
conocimientos [16], [17], [18], [19], [20], [21].  
El descubrimiento de conocimiento (KD Knowledge Discovery) consiste en la búsqueda de 
patrones interesantes y de regularidades importantes en grandes bases de información [22], [23]. Al 
hablar de descubrimiento de conocimiento basado en sistemas inteligentes o Minería de 
Datos/Información Inteligente [24] nos referimos específicamente a la aplicación de métodos de 
aprendizaje automático u otros métodos similares, para descubrir y enumerar patrones presentes en 
dicha información. Uno de los paradigmas de descubrimiento de conocimiento se centra en la 
evaluación de conocimiento [25], sus estructuras [26], [27], [28], los procesos de adquisición 
distribuidos [29] y las tecnologías de sistemas inteligentes asociadas al descubrimiento de 
conocimiento [30]. 
La interacción entre sistemas basados en conocimiento y sistemas de descubrimiento tiene 
antecedentes en el paradigma de arquitecturas integradas de planificación y aprendizaje basado en 
construcción de teorías [31], [32], [33], [34], [35], [36] y arquitecturas híbridas de aprendizaje [37], 
[38], [39]. 
En este contexto en el presente artículo se presenta el problema (sección 2), se formula una 
propuesta integradora (sección 3), identificándose los componentes (sección 3.1) y la interacción 
entre ellos (sección 3.2), se proporciona un ejemplo que ilustra parcialmente como funcionaría el 




Trabajos recientes sobre sistemas de ayuda a la toma de decisiones estratégicos-operacionales 
(SATD-EO) basados en SBC [36] en áreas como el control aéreo [9] ó el alistamiento de unidades 
navales [40] han puesto de manifiesto que resulta un problema abierto la definición de cómo se 
pueden integrar a este tipo de sistemas, procesos de descubrimiento de conocimiento basados en 
aprendizaje automático [35] que les permitan mejorar “en línea” la calidad de la base de 
conocimientos utilizada para las ayuda a la toma de decisiones. Aproximaciones a la solución de 
esta cuestión son de interés para los llamados sistemas de ayuda a la toma de decisiones de 
mejoramiento incremental dentro del área de automatización de oficinas [41], [42], [43], [44].  
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3. HACIA UNA PROPUESTA INTEGRADORA 
En este apartado se presentan los componentes de la propuesta integradora (sección 3.1) y las 
interacciones previstas entre dichos componentes (sección 3.2). 
 
3.1. Identificación de los componentes 
 
3.1.1. Las bases 
 
En esta sección se describen: la base de conocimientos, el diccionario de conceptos, la base de 
ejemplos, la base de registros, la base de registros agrupados, la base de reglas de 
agrupamiento/clasificación, la base de reglas descubiertas y la base de conocimientos actualizada. 
 
Base de Conocimientos: Esta base encapsula el conocimiento del dominio del problema 
educido (elicitado) por el ingeniero de conocimiento, aportando las 
piezas de conocimiento (reglas) aplicables a la resolución del 
problema planteado por el usuario del sistema. 
Diccionario de Conceptos: Esta base guarda el registro de todos los conceptos utilizados en las 
distintas piezas de conocimiento (reglas) que integran la base de 
conocimiento. Para cada concepto guarda registro de los atributos 
correspondientes y de los valores posibles de cada atributo. 
Base de Ejemplos: Esta base guarda ejemplos de elementos que pertenecen a distintas 
clases. Los atributos de dichos ejemplos deben correlacionarse o 
ser coordinables con los atributos de los conceptos descriptos en el 
Diccionario de Conceptos. 
Base de Registros: Esta base guarda registros homogéneos de información sujeta a 
algún proceso de descubrimiento de conocimiento como por 
ejemplo agrupamiento. 
Base de Registros Agrupados: Esta base guarda registros homogéneos de información agrupados 
en clases sin rotular (clusters) como resultado de aplicar el proceso 
de agrupamiento a la Base de Registros. 
Base de Reglas de 
Agrupamiento/Clasificación: 
Esta base guarda piezas de conocimiento (reglas) descubiertas en 
forma automática como resultado de aplicar el proceso de 
inducción a la Base de Registros Agrupados y a la Base de 
Ejemplos. 
Base de Reglas Descubiertas: Esta base guarda piezas de conocimiento (reglas) pertinentes al 
dominio del problema como resultado de aplicar el proceso de 
rotulación conceptual a las piezas de conocimiento (reglas) 
descubiertas que se encuentran en la Base de Reglas de 
Agrupamiento/Clasificación.  
Base de Conocimientos 
Actualizada: 
Esta base encapsula el conocimiento que surge de la integración de 
las piezas de conocimiento (reglas) del dominio del problema 
educidas por el ingeniero de conocimiento y las piezas de 
conocimiento (reglas) descubiertas automáticamente como resul-
tado de la aplicación de los procesos de agrupamiento/inducción a 
la Base de Registros: o inducción a la Base de Ejemplos. 
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3.1.2. Los procesos 
 
En esta sección se describen los procesos: agrupador, inductor, rotulador conceptual, integrador de 
conocimiento y motor de inferencia. 
 
Agrupador: Este proceso se basa el la utilización de Mapas Auto Organizados 
para generar agrupamientos de registros que se encuentran en la 
Base de Registros. Dichos grupos se archivan en la Base de 
Registros Agrupados. 
Inductor: Este proceso se basa el la utilización de Algoritmos de Inducción 
para generar Reglas de Agrupamiento a partir de los grupos de 
registros que se encuentran en la Base de Registros Agrupados y 
Reglas de Clasificación a partir de los registros que se encuentran 
en la Base de Ejemplos. 
Rotulador Conceptual: Este proceso se basa en la utilización del Diccionario de Conceptos 
y la Base de Reglas de Agrupamiento/Clasificación (BR-A/C) para 
generar la Base de Reglas Descubiertas (BRD). Este proceso 
transforma las piezas de conocimiento obtenido (BR-A/C) en 
piezas de conocimiento coordinables (BRD) con la Base de 
Conocimientos. 
Integrador de Conocimiento: Este proceso genera la Base de Conocimientos Actualizada a partir 
de la Base de Reglas Descubiertas y de la Base de Conocimientos, 
resolviendo todos los problemas de integración entre ambas. 
Motor de Inferencia: Es el proceso que automatiza el razonamiento para producir una 
solución al problema planteado por el usuario a partir de las piezas 
de conocimiento disponibles en la Base de Conocimientos 
Actualizada o Base de Conocimientos. 
 
 
3.2. INTERACCION ENTRE LOS COMPONENTES 
 
En la figura 1 se presenta un esquema de cómo interactúan los distintos componentes. La Base de 
Conocimiento (BC) encapsula las piezas de conocimiento (reglas) necesarias para la resolución de 
problemas del dominio. Esta, en interacción con el motor de inferencia constituye el Sistema 
Basado en Conocimiento (Sistema Experto). A partir de los conceptos / atributos / valores que se 
encuentran en las distintas piezas de conocimiento dentro de la BC se construye el Diccionario de 
Conceptos (DC).  
Cuado se produce una situación de descubrimiento de conocimiento porque el Inductor generó una 
Base de Reglas de Agrupamiento/Clasificación (BR-A/C), sea que ésta haya surgido de una Base de 
Ejemplos o de una Base de Registros Agrupados resultantes de Aplicar el Agrupador a una Base de 
Registros, las piezas de conocimiento (reglas) que se encuentran en la BR-A/C pueden presentar la 
característica de no estar coordinadas con las piezas de conocimiento disponibles en la BC.  
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Figura 1. Esquema de interacción entre componentes y procesos 
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En este contexto actúa el Rotulador Conceptual que transforma las piezas de conocimiento de la 
BR-A/C en piezas de conocimiento coordinables con las correspondientes de la Base de 
Conocimientos generando la Base de Reglas Descubiertas. 
El Integrador de Conocimiento toma la Base de Reglas Descubiertas y (resolviendo los problemas 
de integración emergente) la integra a la Base de Conocimientos, generando la Base de 
Conocimientos Actualizada. Esta pasa a ser la nueva Base de Conocimientos y se reinicia el ciclo. 
 
 
4. UN EJEMPLO DE LABORATORIO 
Sea la Base de Conocimiento cuyas reglas se ejemplifican en la tabla 1. Sea el Diccionario de 
Conceptos asociado a dicha BC que se muestra en la tabla 2.  
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-1 = VALOR-1-1-1  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-1-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-1 = VALOR-3-1-1 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-1 = VALOR-1-1-2  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-1-2 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-1 = VALOR-3-1-2 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-2 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-1 = VALOR-1-1-3  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-2 = VALOR-2-2-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-1 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-1 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-2 = VALOR-1-2-1  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-2 = VALOR-2-2-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-2 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-2 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-2 = VALOR-1-2-2  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-3 = VALOR-2-3-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-3 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1 
  
SI CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-3 = VALOR-2-3-2  




























Tabla 1. Base de Conocimiento Tabla 2. Diccionario de Conceptos 
 
Por otra parte sea la Base de Ejemplos que se encuentran descriptos en la tabla 3. El acrónimo 
“S/V” indica que no se dispone de valor para ese atributo en los ejemplos considerados. 
 
ATRIBUTO-1-1 ATRIBUTO-1-2 ATRIBUTO-2-1 ATRIBUTO-2-2 ATRIBUTO-2-3 ATRIBUTO-3-1 ATRIBUTO-3-2 ATRIBUTO-4-1 ATRIBUTO-4-2 
VALOR-1-1-3 VALOR-1-2-1 VALOR-2-1-1 VALOR-2-2-1 VALOR-2-3-1 VALOR-3-1-1 S/V S/V VALOR-4-2-2 
VALOR-1-1-1 S/V VALOR-2-1-2 VALOR-2-2-1 S/V VALOR-3-1-2 S/V S/V VALOR-4-2-2 
VALOR-1-1-1 VALOR-1-2-1 S/V VALOR-2-2-2 S/V S/V VALOR-3-2-3 VALOR-4-1-1 S/V 
VALOR-1-1-1 VALOR-1-2-2 VALOR-2-1-3 VALOR-2-2-1 VALOR-2-3-2 VALOR-3-1-2 S/V S/V VALOR-4-2-2 
VALOR-1-1-2 S/V VALOR-2-1-3 VALOR-2-2-2 S/V S/V VALOR-3-2-3 VALOR-4-1-1 S/V 
VALOR-1-1-2 VALOR-1-2-2 S/V VALOR-2-2-2 VALOR-2-3-2 S/V VALOR-3-2-3 VALOR-4-1-1 S/V 
Tabla 3. Base de Ejemplos 
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De la Base de Ejemplos el Inductor genera la Base de Reglas de Clasificación que se muestran en la 
tabla 4. El Rotulador Conceptual identifica la pertenencia de valores al dominio de atributos y la 
pertenencia de estos a la descripción de conceptos a partir de la información disponible en el 
Diccionario de Conceptos generando la Base de Reglas Descubiertas que se muestra en la tabla 5. 
 
SI ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-2-1  
ENTONCES ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-2 
  
SI ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-3  
ENTONCES ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1  
SI CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-2-1  
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-2 
  
SI CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-3  
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1  
Tabla 4. Reglas de clasificación generadas por el 
Inductor 
Tabla 5. Base de Reglas Descubiertas 
 
El Integrador de Conocimiento analiza la Base de Reglas Descubiertas, no identifica conflictos de 
integración y procede a integrarla a la Base de Conocimiento existente generando la Base de 
Conocimiento Actualizada que se muestra en la tabla 6. Convirtiéndose esta en la nueva Base de 
Conocimiento. 
 
SI  CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-1 = VALOR-1-1-1  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-1-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-1 = VALOR-3-1-1 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-1 = VALOR-1-1-2  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-1-2 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-1 = VALOR-3-1-2 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-2 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-1 = VALOR-1-1-3  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-2 = VALOR-2-2-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-1 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-1 
  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-2 = VALOR-1-2-1  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-2 = VALOR-2-2-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-2 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-2  
SI CONCEPTO-1.ATRIBUTO-1-2 = VALOR-1-2-2  
Y CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-3 = VALOR-2-3-1 
Y CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-3 
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1 
  
SI CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-3 = VALOR-2-3-2  
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-2 
  
SI CONCEPTO-2.ATRIBUTO-2-1 = VALOR-2-2-1  
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-2 = VALOR-4-2-2 
  
SI CONCEPTO-3.ATRIBUTO-3-2 = VALOR-3-2-3  
ENTONCES CONCEPTO-4.ATRIBUTO-4-1 = VALOR-4-1-1  
Tabla 6. Base de Conocimiento Actualizada 
 
 
5. TRABAJOS RELACIONADOS 
La obtención automática de piezas de conocimiento de utilidad es un tema de creciente interés en la 
comunidad de ingeniería de sistemas expertos [45], [46], [47]. Este trabajo se diferencia de los 
citados al proponer como mecanismo de obtención de reglas el uso coordinado de agrupamiento 
basado en mapas auto-organizados y algoritmos de inducción. Por otra parte, se aborda la 
identificación de los procesos necesarios para permitir la asimilación autónoma de las piezas de 
conocimiento generados por parte del sistema experto.  
Con el propósito de disponer de procesos automáticos de mejora incremental en las respuestas de 
sistemas inteligentes aplicados a la resolución de problemas específicos, recientemente, se han 
propuesto modelos de integración de procesos de descubrimiento de conocimiento con: modelos 
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conexionistas [48], [49], [50], modelos de razonamiento basado en casos [51], modelos de 
generación de patrones no esperados [52], algoritmos genéticos [53], heurísticas de categorización 
técnica [54]. La propuesta que se formula en este artículo se diferencia de los trabajos mencionados 
en el hecho que propone un modelo de integración de descubrimiento de conocimiento (en forma de 
reglas) con ambientes de sistemas expertos, identificando la tecnología faltante que debe ser 
utilizada para resolver dicha integración. 
 
 
6. CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE TRABAJO 
En este trabajo se han presentado elementos para la integración entre sistemas de descubrimiento y 
sistemas basados en conocimiento. Se estima que las tecnologías involucradas tienen la madurez 
suficiente para considerar viable la arquitectura asociada a dicha integración. 
En los distintos procesos y en como estos interactúan con las distintas bases se han identificado 
algunos problemas en cuya solución se prevé trabajar: 
 En el Inductor: como utilizar los conjuntos de soporte para proporcionar un grado de 
credibilidad (confianza) a la pieza de conocimiento generada (regla). 
 En el Rotulador Conceptual: [a] definir el tratamiento a dar a valores de atributos de conceptos 
que se encuentren en las reglas descubiertas pero no en el Diccionario de Conceptos que surge 
de la Base de Conocimientos de la versión original del Sistema Basado en Conocimiento y [b] 
como reescribir la pertenencia a un determinado grupo (parte derecha de la regla) en términos 
de valores de atributos de conceptos conocidos cuando las piezas de conocimiento (reglas) 
resulten de aplicar el Inductor al Agrupador. 
 En el Integrador de Conocimiento se debe definir el tratamiento a dar cuando del proceso de 
integración entre las reglas de la BC y las reglas descubiertas surjan: [a] condiciones de punto 
muerto, [b] reglas cíclicas, [c] reglas redundantes, [d] reglas contradictorias, [e] reglas con 
conflictos de evidencia de soporte, entre otras. 
Deben desarrollarse medidas “a priori” que permitan establecer la calidad del proceso de 
descubrimiento de conocimiento y su grado de integrabilidad a la base de conocimiento (BC) 
existente. El escalado de una BC con las piezas de conocimiento descubiertas en forma automática 
puede conllevar a una degradación de la BC original, por lo que debe explorarse (al menos 
teóricamente) cuales son las curvas de degradación de la calidad del proceso de descubrimiento de 
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